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NOTA METODOLÓGICA
Resumen
El presente trabajo pretende ilustrar las ventajas de los mé-
todos probabilísticos en la evaluación económica de tecno-
logías sanitarias. Estos métodos consisten en representar cada
uno de los parámetros del modelo mediante funciones de dis-
tribución probabilísticas, y ofrecen un análisis de la incerti-
dumbre de los parámetros del modelo mucho mejor que el
que se podría llevar a cabo con métodos determinísticos. Los
resultados que se obtienen con los métodos probabilísticos
se pueden representar mediante una nube de puntos que re-
presenta la distribución conjunta de costes y efectos en un
mismo plano. Este tipo de información es la que se recoge
en la curva de aceptabilidad coste-efectiva, que indica la pro-
babilidad de que una determinada tecnología sanitaria sea
coste-efectiva para un determinado valor del AVAC.
Palabras clave: Métodos probabilísticos. Evaluación econó-
mica de tecnologías sanitarias. Incertidumbre.
Abstract
The present article illustrates the advantages of probabilis-
tic methods in health technology assessment. Using proba-
bilistic distributions for parameters, these methods represent
parameter uncertainty more effectively than deterministic mo-
dels. The results of this simulation process represent the joint
distribution of cost and effects in the cost-effective plane. More
precisely, the cost-effectiveness ratio of each simulation is used
to determine whether the ratio is cost effective in relation to
the ceiling ratio. This kind of information is represented in the
cost-effectiveness acceptability curve, which indicates the pro-
bability of a health technology being cost-effective for a par-
ticular quality-adjusted life year value.
Key words: Probabilistic methods. Health technology as-
sessment. Uncertainty.
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Introducción
A
la hora de tomar decisiones relativas al reem-
bolso y/o financiación (ya sea pública o priva-
da) de medicamentos y tecnologías sanitarias,
cada vez es más frecuente la utilización de los
modelos analíticos de decisiones basados en una des-
cripción explícita y transparente de la efectividad y el
consumo de recursos de cada una de las opciones de
tratamiento (alternativas) que se están evaluando1.
Con el paso del tiempo, se han ido desarrollando y
actualizando una serie de guías y requisitos técnicos
para el correcto desarrollo de estos modelos y, princi-
palmente, para hacer posible la comparación directa
(siempre dentro de lo posible) de los resultados obte-
nidos en distintas evaluaciones económicas. Con esta
finalidad el Panel de Washington2 definió una serie de
recomendaciones de buena práctica metodológica
bajo la denominación de «caso de referencia», y lo
mismo se ha hecho en el Reino Unido cuando el Na-
tional Institute for Clinical Excellence (NICE) ha actua-
lizado las guías metodológicas para la evaluación eco-
nómica de tecnologías sanitarias3.
Estos refinamientos técnicos han provocado no
pocas discusiones metodológicas y la aparición de nu-
merosos artículos científicos, donde destacan las ven-
tajas e inconvenientes de adoptar una determinada línea
de actuación a la hora de llevar a cabo evaluaciones
económicas. Recientemente, el foco de atención se ha
centrado en el tratamiento de la incertidumbre de los
parámetros de los modelos de decisiones y en los mé-
todos probabilísticos (MP) como la mejor forma posi-
ble de reflejar esta incertidumbre dentro del modelo.
La presente nota metodológica revisa las ventajas
que ofrecen los MP respecto al análisis tradicional de-
terminístico basado en estimaciones puntuales de los
parámetros y su intervalo de confianza.
El tratamiento de la incertidumbre
La incertidumbre está presente en todas las fases
de una evaluación económica. Así, se puede distinguir
entre la incertidumbre asociada a los datos que se uti-
lizan para la evaluación y la incertidumbre relacionada
con el proceso de evaluación en su conjunto4.
La incertidumbre referente a los datos del modelo
se podría calificar como «inevitable», y se debe a la po-
sible variación entre los individuos incluidos en la mues-
tra poblacional que estamos analizando y la población
general. En la medida que se disponga de una mues-
tra más grande, cabe esperar que disminuya este tipo
de incertidumbre.
El segundo tipo de incertidumbre engloba varios con-
ceptos y hace referencia, por ejemplo, a la extrapola-
ción de una medida clínica intermedia de resultado sa-
nitario (control de la hipertensión arterial) a una medida
final de salud (reducción de la morbilidad y mortalidad
por enfermedades cardíacas). La posibilidad de gene-
ralizar los resultados del estudio a otros entornos so-
ciosanitarios y a otra población, o la incertidumbre re-
lacionada con el propio modelo de decisión utilizado
(incertidumbre estructural), también se incluirían den-
tro de la incertidumbre intrínseca al proceso de eva-
luación5.
El método tradicional de analizar la incertidumbre
asociada a los datos muestrales ha sido el análisis de-
terminista. Cuando en un ensayo clínico se dispone de
información relativa al consumo de recursos por parte
de los pacientes y también sus resultados sanitarios,
se puede calcular la estimación puntual y el corres-
pondiente intervalo de confianza.
El problema aparece cuando la evaluación econó-
mica se realiza al margen de un ensayo clínico o una
vez el ensayo ya se ha realizado. Entonces se dispo-
ne de información procedente de distintas fuentes (re-
visión de la bibliografía, registros hospitalarios, opinio-
nes de expertos…) y los métodos deterministas ya no
pueden utilizarse, por lo que los intervalos de confian-
za no son de mucha utilidad6.
Para subsanar esta limitación, tradicionalmente se
ha llevado a cabo el análisis de sensibilidad sobre las
variables y supuestos utilizados en la evaluación, y
así determinar cuál es su impacto en los resultados
finales.
Las limitaciones del análisis de sensibilidad
En general, la forma de estimar la consistencia de
los parámetros del modelo es mediante el análisis de
sensibilidad, ya sea simple (varía un parámetro del mo-
delo y todos los demás siguen igual) o combinado (va-
rían simultáneamente de valor dos o más parámetros
del modelo). Sin embargo, ni el análisis simple ni el com-
binado parecen ser suficientemente precisos como para
reflejar la incertidumbre asociada a cada uno de los pa-
rámetros7. El análisis simple porque no parece muy rea-
lista suponer que, cuando varía el valor de un parámetro,
todos los demás siguen igual (de hecho, se está igno-
rando la posible correlación entre parámetros). El aná-
lisis combinado por las dificultades de interpretación que
plantea, ya que en algunos casos al investigador le es
difícil interpretar el escenario planteado (p. ej., cuan-
do las variables se comportan de la mejor o de la peor
forma posible dentro de un rango de valores) y también
los resultados obtenidos en él, ya que pueden consi-
derarse poco realistas.
En la vida real los datos no permanecen invariables
cuando otros son modificados, sino que hay una cier-
ta correlación, por lo que el análisis de sensibilidad está
infravalorando la incertidumbre; por el contrario, cuan-
do simulamos el mejor (o el peor) escenario posible es-
tamos sobrevalorando la incertidumbre.
Estas limitaciones del análisis de sensibilidad se so-
lucionan mediante los MP, donde se propaga la incer-
tidumbre presente en cada uno de los parámetros del
modelo mediante distribuciones probabilísticas y si-
mulaciones de Monte Carlo (normalmente se simulan
1.000 o 10.000 resultados, u otro número de resulta-
dos, dependiendo de la dificultad del modelo), y crean-
do distribuciones conjuntas de costes y efectos que re-
presentan simultáneamente la incertidumbre presente
en cada uno de los parámetros.
Los métodos probabilísticos
Los MP consisten en representar cada uno de los
parámetros del modelo mediante funciones de distri-
bución probabilísticas en lugar de hacerlo mediante es-
timaciones puntuales, tal como se haría en un análisis
determinístico.
Las distribuciones utilizadas no son para nada ar-
bitrarias y dependen de los datos observacionales ob-
tenidos, del tipo de parámetro modelizado y del proceso
de estimación utilizado.
Dicho de otra forma, en un análisis probabilístico no
todos los pacientes se comportan como el paciente
medio, y el modelo ya refleja explícitamente la variabi-
lidad que pueda haber entre los distintos pacientes den-
tro de una cohorte. Por ejemplo, puede resultar poco
realista suponer que todos los pacientes de una cohorte
tengan la misma probabilidad de responder favorable-
mente a un determinado tratamiento. Lo más razona-
ble es suponer que haya variaciones en la tasa de res-
puesta, tal como contemplan las distribuciones de
probabilidades8.
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La interpretación de los resultados
probabilísticos
A la hora de dibujar los resultados del MP se obtie-
ne una nube de puntos similar a la de la figura 1, y que
representa la distribución conjunta de costes y efectos
en un mismo plano. Los siguientes pasos consisten en
analizar y presentar la información obtenida en este plano.
Con una estimación determinística de costes y efec-
tos sólo hubiéramos obtenido el punto que está mar-
cado de forma más intensa. Con los MP tenemos esa
estimación puntual y también el resultado de realizar
las simulaciones en las funciones de distribución de los
parámetros.
Como se puede observar en la figura 1, la mayoría
de puntos corresponden al mismo cuadrante del plano
al que pertenece la estimación puntual, aunque algu-
nas simulaciones también corresponden a los otros tres
cuadrantes restantes.
Un punto que cabe destacar ahora es que la pen-
diente de la línea recta que une cualquier punto de la
nube de puntos con el origen de coordenadas representa
la razón coste-efectividad incremental de esa simulación
específica. Concretamente, esta cociente coste-efecti-
vidad incremental de cada simulación es el que nos va
a permitir determinar si un punto cualquiera es coste-
efectivo una vez hayamos establecido el valor máximo
de lo que estemos dispuestos a pagar para cada AVAC.
Este tipo de información es la que se recoge en la
curva de aceptabilidad coste-efectiva que aparece en
la figura 2. En el eje horizontal tenemos el valor máxi-
mo que el decisor está dispuesto a pagar para cada
AVAC y en el eje vertical el porcentaje de simulaciones
o puntos de la nube que caen dentro de ese rango, y
que representan la probabilidad de que esa tecnología
sanitaria sea coste-efectiva para un determinado valor
máximo del AVAC.
En nuestro ejemplo, el punto de la curva de acep-
tabilidad coste-efectiva que corresponde al valor del 50%
en el eje vertical nos indica la estimación puntual que
hubiéramos obtenido en un análisis determinista y le
corresponden 15.000 e por AVAC.
Esta curva siempre cumple con dos propiedades:
corta al eje vertical en el valor de la probabilidad de que
la diferencia de costes sea mayor que cero (en este caso,
p = 0,07), y tiene una asíntota horizontal en la proba-
bilidad de que la diferencia de efectos de salud sea po-
sitiva9 (en este caso, p = 0,05).
Conclusiones
El objetivo de esta nota metodológica ha sido pre-
sentar las ventajas que ofrecen los MP frente a los mo-
delos determinísticos a la hora de cuantificar la incer-
tidumbre asociada a los parámetros del modelo den-
tro de una evaluación económica.
Sin lugar a dudas, el tratamiento de la incertidum-
bre es uno de los campos con más desafíos dentro de
la evaluación económica, y en el que en un futuro no
muy lejano van a aparecer importantes avances me-
todológicos.
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Figura 1. Representación de la nube de puntos en el plano
coste-efectivo.
Figura 2. Curva de aceptabilidad coste-efectiva.
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Diferencias entre varones y mujeres respecto 
a la mortalidad hospitalaria y la utilización de
procedimientos en el infarto agudo de miocardio
(Differences between men and women in-hospital mortality 
and procedure utilization in acute myocardial infarction)
Sr. Director:
Está bien documentado en la bibliografía que las muje-
res presentan una menor incidencia de infarto agudo de mio-
cardio (IAM) que los varones. Sin embargo, las mujeres hos-
pitalizadas por este motivo reciben menos procedimientos
diagnósticos o de revascularización, y presentan una mayor
mortalidad1. Estos hechos, que podrían suponer un proble-
ma de falta de equidad2 o un sesgo de sexo en el esfuerzo
terapéutico3, habitualmente se han puesto de manifiesto a par-
tir del análisis de bases de datos clínicas. Estas bases de datos,
cuyo coste de desarrollo y mantenimiento es muy alto, reco-
gen una valiosa información clínica, pero tienen importantes
limitaciones, ya que se han llevado a cabo en hospitales (ge-
neralmente universitarios) con unidades de críticos, que in-
cluyen sólo a pacientes que ingresan en ellas.
El Conjunto Mínimo Básico de Datos (CMBD) es una base
de datos administrativa que recoge información al alta hospi-
talaria. Presenta algunas limitaciones, como la escasa infor-
mación clínica que incluye o la ausencia de información sobre
tratamientos farmacológicos recibidos. No obstante, tiene tam-
bién importantes ventajas para investigar el manejo hospita-
lario del IAM, puesto que recoge información de todos los casos
de IAM que ingresan, independientemente de las caracterís-
ticas del hospital en que se atiendan o del servicio o unidad
en el que se produzca el ingreso. Esto hace que incluya una
población cuyas características son diferentes de las que con-
forman habitualmente las bases de datos clínicas, ya que, al
disponerse del rango completo de edad, contiene más muje-
res, dada la mayor edad de presentación del IAM en éstas4,5.
En el caso del estudio de las diferencias en resultados o en
manejo del IAM, esto es especialmente relevante puesto que
se ha observado una menor intensidad terapéutica en el tra-
tamiento de los pacientes de edad avanzada, que habitual-
mente no son admitidos en unidades de críticos.
El fichero del CMBD de la Comunidad de Madrid para el
año 2001 presentaba 5.192 registros cuyo motivo principal de
ingreso fue IAM: 1.496 correspondientes a mujeres y 3.696
a varones, con diferencias significativas en la edad media (75,7
años en mujeres y 64,4 años en varones). Además, las mu-
jeres presentan una mayor frecuencia de insuficiencia renal
aguda, arritmias, shock, diabetes con complicaciones, insu-
ficiencia cardíaca y enfermedad cerebrovascular. Globalmente
(tabla 1), la odds ratio de muerte intrahospitalaria de las mu-
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Tabla 1. Odds ratio e intervalo de confianza del 95% de la utilización de coronariografía, intervenciones coronarias percutáneas 
y resultados en mortalidad intrahospitalaria tras un infarto agudo de miocardio de las mujeres con respecto a los varones
Coronariografía Intervenciones coronarias percutáneas Mortalidad
OR cruda OR ajustadaa OR cruda OR ajustadaa OR cruda OR ajustadaa
e IC del 95% e IC del 95% e IC del 95% e IC del 95% e IC del 95% e IC del 95%
Todas las edades 0,50 (0,52-0,66) 0,56 (0,49-0,63) 0,59 (0,51-0,67) 0,56 (0,48-0,64) 2,19 (1,83-2,62) 2,04 (1,63-2,55)
< 65 años 0,70 (0,53-1,01) 0,77 (0,57-1,08) 1,05 (0,80-1,37) 1,24 (0,88-1,46) 1,02 (0,44-2,01) 1,15 (0,44-2,97)
≥ 65 años 0,63 (0,55-0,73) 0,63 (0,54-0,72) 0,67 (0,57-0,79) 0,67 (0,56-0,75) 1,57 (1,25-1,91) 1,57 (1,24-1,96)
Fuente: Conjunto Mínimo Básico de Datos de la Comunidad de Madrid, 2001.
OR: odds ratio; IC: intervalo de confianza.
aFactores de riesgo según el sistema específico de ajuste de riesgo para infarto agudo de miocardio elaborado por el Institute for Clinical Evaluation Sciences (ICES): shock,
diabetes con complicaciones, insuficiencia cardíaca congestiva, cáncer, enfermedad cerebrovascular, insuficiencia renal aguda, arritmias), y nivel tecnológico del hospital.
